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摘   要：该文基于随机有限集的多目标滤波器提出一种基于目标威胁度评估的传感器控制策略。首先，在部分可

观测马尔科夫决策过程(POMDP)的理论框架下，给出基于信息论的传感器控制一般方法。其次，结合目标运动

态势对影响目标威胁度的因素进行分析。然后，基于粒子多目标滤波器估计多目标状态，依据多目标运动态势的

评估研究建立多目标威胁水平，并从多目标分布特性中深入分析并提取出当前时刻最大威胁度目标的分布特性。

最后，利用Rényi散度作为传感器控制的评价指标，以最大威胁度目标的信息增益最大化为准则进行最终控制方

案的求解。仿真实验验证了该方法的实用性和有效性。
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Abstract: This paper proposes a threat assessment based sensor control by using multi-target filter with

random finite set. First, the general sensor control approach based on information theory is presented in the

framework of Partially Observable Markov Decision Process (POMDP). Meanwhile, combined with target

movement situation, the factors that affect the target threat degree are analyzed. Then, the multi-target state

is estimated based on the particle multi-target filter, the multi-target threat level is established according to the

multi-target motion situation, and the maximum threat target distribution characteristic is analyzed and

extracted from the multi-target distribution characteristic. Finally, the Rényi divergence is used as the

evaluation index in sensor control, and the final control policy is solved with the maximum information gain as

the criterion. The simulation results verify the feasibility and effectiveness of the proposed method.

Key words: Multi-target tracking; Target threat degree; Tactical significance map; Sensor control; Partially

Observable Markov Decision Process (POMDP)

1    引言

传感器控制[1,2]的核心思想是根据某种评价体

系动态地选择出传感器的控制方案，即控制传感器

的动作方式及运行参数，确保最大程度优化接收信

息的质量。目标威胁评估一直是战场态势信息融合

的一个重要组成部分，其评估结果会直接影响到战

术决策(例如传感器控制)，如果通过信息处理结果

对跟踪环境中的目标做实时评估，能够控制传感器

集中现有资源对更感兴趣或威胁等级最高目标进行

优先跟踪，并对其信息进行深度挖掘，这将对作战

效能产生深远的影响。从本质上讲，依据目标威胁

度评估进行传感器控制属于多属性决策问题[3]。这

类问题的研究主要是利用已有的信息对各个威胁因

素进行分析、排序、评价和择优，最终决策出更切

合实际的控制方案。对于此类背景下的传感器控制
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方法研究也更为复杂。

最为直观的威胁评估方式就是结合多目标运动

态势(例如速度、敌我距离、目标航向等)建立相应

目标的威胁等级。而如何在具有目标不确定性和量

测不确定性的复杂环境中，从多目标整体运动态势

中实时、有效评估各目标的威胁水平，对多目标跟

踪系统和传感器控制决策系统都提出了非常高的要

求。近些年来，基于随机有限集(Random Finite

Set, RFS)理论[1,4]的多目标跟踪算法得到了空前的

发展，其中核心的部分就是建立了有限集统计(Finite

Set Statistics, FISST)[1,4]理论体系。这套理论体系

的最大优势在于其避免了多目标跟踪中的数据关联

问题。最近几年，已经有一些学者在FISST理论的

框架下提出了相应的传感器控制策略[5–10]，这些策

略大多是以多目标整体跟踪性能达到最优进行相应

的控制。但截止到目前，结合RFS多目标滤波器进

行威胁评估为任务决策的传感器控制策略，仍然没

有得到系统性的方法研究。

本文的主要贡献是基于多目标威胁度评估进行

多目标跟踪中传感器控制问题的研究。首先，利用

RFS建模多目标状态与量测，基于目标运动态势对

影响目标威胁度的因素进行分析。其次，利用粒子

概率假设密度滤波器(Particle Probability Hypothesis

Density Filter, P-PHDF)[11]来估计多目标状态，然

后依据目标的运动态势评估各目标的威胁水平，选

取威胁度最大的目标为优先跟踪目标，并从递推的

多目标分布特性中提取威胁目标的分布特性，基于

Rényi散度作为传感器控制的评价函数，在信息增

益最大化的准则下，最终实现基于目标威胁度的传

感器控制，最后通过仿真实验验证本文算法的有效性。

2    问题提出

k

pk(¢jZ1:k) k H

pk+H(¢jZ1:k) H ¸ 1 Uk

2 Uk R( )
k

Rk+H( H)

先定义在POMDP理论框架下传感器控制的相

关要素。首先是在RFS框架下 时刻的多目标后验

概率密度函数 , 时刻向后 步的多目标预

测概率密度 , 。其次，用 表示

可实现的传感器控制集合。最后，对于每一个传感

器运动 给定一个相应的评价函数 ，最

优控制的准则是使最优控制序列 对应的评价函

数 最大化，表示为

k = arg max
H2Uk+1:k+H

E[Rk+H( H)] (1)

Uk+1:k+H H其中， 表示为向后 步总的控制方案的集合。

Dr(¢; ¢)
此外，评价函数可由多目标先验概率密度和后

验概率密度之间的信息距离(信息增益) 确

定，即

Rk+H( H) =Dr(pk+H(X jZ1:k);

pk+H(X jZ1:k;Zk+1:k+H( H))) (2)

Zk+1:k+H( H) H

H Uk+1:k+H

H=1

其中， 表示由控制方案 决定的量测

集。考虑到随着 的增大，控制集合 的势

会呈指数增长，为了便于计算，本文基于“近视”

(“Myopic”)控制方案进行传感器控制方法的研

究[12]，即 。一般情况下，为了从全局上使得

监控系统的整体性能(例如多目标整体跟踪质量)达
到最优，本文可采用基于整体多目标信息增益的传

感器控制策略，即依据多目标信息增益最大化准则

进行传感器控制。但是，很多情况下，传感器控制

的目的并不是控制传感器去优化任何可能目标的跟

踪性能，而是控制传感器去跟踪那些在战术重要性

(威胁程度)上具有更高价值且更感兴趣的目标。为

此，如何根据目标的运动态势的变化对多目标进行

威胁程度的优先级排序，从而提炼出那些更感兴趣

的目标(最大威胁度目标)，并对这类目标进行优先

跟踪，这对我方的战术决策有着重要的现实意义。

进一步，结合RFS多目标滤波器，如何从多目标分

布特性中提取特殊目标(威胁目标)的分布特性，并

结合式(1)和式(2)去构造基于最大威胁度目标优先

跟踪的传感器控制的评价函数，最终得到基于威胁

度评估的最优传感器控制策略已成为亟待解决的问

题。有鉴于此，下文将深入探讨基于威胁度评估的

传感器控制方法。

3    基于目标威胁度的传感器控制

在实际跟踪环境当中，影响目标对我方威胁度

的因素多种多样。本文选取易于量化而且代表性比较

强的3种运动态势因素：目标速度、航向及距离。

以下将结合目标运动态势对影响目标威胁度的因素

进行分析。然后，基于粒子多目标滤波器估计多目标

状态，依据多目标运动态势的评估研究建立多目标

威胁水平，并从多目标分布特性中深入分析并提取

出当前时刻最大威胁度目标的分布特性，最终决策

得到评价准则最优的传感器控制方案。以下重点给

出基于最大威胁度目标的传感器控制的实现流程。

3.1  预测强度函数的粒子表示及状态提取

k ¡ 1 n
w(i)k¡1;

(i)
k¡1

oLk¡1

i=1

假设 时刻的后验多目标强度(PHD)可由

一组带权值的随机样本粒子集 来

表示，即

Dk¡1( ) ¼
Lk¡1X
i=1

w(i)k¡1±x
(i)
k¡1
( ) (3)

±( ) w(i)k¡1

i

其中， 是狄拉克德尔塔函数， 为相应的第

个粒子的权重。
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预测强度函数由存活目标和新生目标两部分组

成。其中，存活目标依据重要性密度函数

进 行 采 样 ， 即 ,

，对应的预测粒子权重为

w
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假设 为新生目标的概率密度函数，则

采样新生粒子 ,  

，对应的权重为

w
(i)
kjk¡1 =

1
Jk

°k

³
~
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k

´
pk

³
~
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k jZk
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n
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k
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i=1

依据P-PHD滤波算法，用一组带权值的随机

样本粒子集 来表示预测强度函

数，即

Dkjk¡1( ) ¼
Lk¡1+JkX

i=1

w
(i)
kjk¡1±~(i)k

( ) (6)

X̂kjk¡1

为了进行后续的传感器控制，可依据加权粒子

集表示的预测强度，利用峰值提取技术(一般基于

聚类算法)，得到相应的目标状态集合 ，利用

该集合去生成控制方案决策所需的量测集合。

3.2  最大威胁度目标的确立及控制方案的决策

^kjk¡1 2 X̂kjk¡1

按目标运动参数计算威胁水平通常有两种方

法，第1种是将距离、速度等各因素决定的威胁水

平进行加权[13]，该方法需要在不同的跟踪场景和态

势评估条件下对权值进行赋值，对于环境的适应性

较差。第2种是经典的(Tactical Significance Map,
TSM)函数 [14,15]，TSM可译作目标战术重要性标

绘，该方法考虑了各因素对综合威胁水平贡献程度

的非线性变化，处理方式简单。为此，本文依据提

取的各目标预测状态 ，选择TSM函

数来确定当前时刻各目标的威胁程度。

i

i = [ i; _ i] = [px ;i; py;i; _px ;i; _py;i]
T

i _ i

i

0 = [px ;0; py;0]
T

假设当前时刻目标 的状态矢量可表示为

，其中 和 分别

表示目标 的位置矢量和速度矢量，又假设监测区

域 中 心 的 位 置 ( 本 文 为 传 感 器 的 位 置 ) 为
，则目标距离可表示为

di =

q
(px ;i ¡ px ;0)

2 + (py;i ¡ py;0)
2 (7)

di

考虑到目标的战术重要性相关于目标与监控区

域中心的距离 ，那么此时的TSM函数表达式为

f TSM( i) » exp
µ
¡ d2

i

2¾2
TSM

¶
(8)

¾TSM

¾TSM

由式(8)可以看出，目标距离监控区域中心越近，

则其威胁度越高。其中， 相关于目标的速度

和航向。因此，可将目标速度和航向相互决定的

描述为

¾TSM( i; _ i) =

µ
1¡ µ( i; _ i)

¶
(k0 k _ ik+m0) (9)

k0 m0 µ( i; _ i) i其中， 和 为常数， 为目标 的航向角，

即目标位置矢量和速度矢量的夹角，求解的表达

式为

µ( i; _ i) = cos¡1
µ
( i; _ i)

k ik k _ ik

¶
(10)

( i; _ i)其中， 表示标量积。

综上可得TSM函数的最终表达式为

f TSM( i)

= exp

0BBB@ ¡d2
i

2
µ

1¡ µ( i; _ i)
¶2

(k0 k _ ik+m0)
2

1CCCA (11)

X̂kjk¡1 ^th;kjk¡1

n
w
(i)
th;kjk¡1;

(i)
th;kjk¡1

oLT

i=1

依据式 ( 1 1 )，可在预测多目标状态集合

中确定当前时刻最大威胁度目标 。利

用强度粒子云(集合)的聚类结果，提取威胁目标所

对应的粒子云，如图1和图2所示。在局部状态空间

上，威胁目标的粒子云可对威胁目标强度进行近似

描述，它们能够加权近似威胁目标的分布特性。假

设对近似强度的粒子集通过K-means进行聚类后，

可提取出用来表示威胁目标强度的粒子集为

(图1中黑色点所示)，即最大

威胁度目标的预测强度函数可近似表示为

Dth;kjk¡1( ) ¼
LTX
i=1

w
(i)
th;kjk¡1± (i)

th;kjk¡1
( ) (12)

LT其中， 表示最大威胁度目标对应的粒子总数。

本文研究以最大威胁度目标的信息增益作为评

价指标去对传感器控制做决策，控制的目的是使得

对威胁度最大目标的跟踪性能达到最优。在这种情

况下，本文提出一种控制决策方法，需要计算威胁

目标分布特性的信息增益，以它作为传感器控制的

 

 
图 1 最大威胁目标的粒子PHD原理图
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评价函数，最终按目标威胁度的优先等级为传感器

控制做决策指导，从而全面改善威胁目标的跟踪效果。

Uk

2 Uk s;k( )

pD;k( ) ¸c

pD;k( ) = 1

2 Uk

对于可行的传感器控制集合 ，对每一个

确定传感器的位置 。一般来说，可依

据检测概率 和杂波强度 生成量测，但会造

成极大的计算负担。可借鉴传统的处理方法[5–10]，

即在检测概率 ，以及不考虑量测噪声和

杂波的理想情况下，对于每一个 仅生成一个

相应的量测。因为我们已经提取了最大威胁目标的

分布特性的近似描述，可研究利用最大威胁目标在

传感器控制前后的信息增益为传感器控制做最优决策。

最大威胁目标的理想量测集可表示为

k( ) = h(^th;kjk¡1; s;k( )) (13)

2 Uk在执行传感器控制方案 时，按照式

(13)所给定的威胁目标的理想量测集去对预测强度

的粒子集进行更新，更新后粒子集只是权值发生了

变化。威胁目标强度的粒子权值计算有如下推导，

首先根据强度更新公式

Dkjk( ) = (1¡ pD;k( )) ¢Dkjk¡1( )

+
X
2Zk

Dkjk¡1( )pD;k( )gk(zj )
·k( )+ <pD;k( )gk( j )Dkjk¡1( )>

(14)
在局部状态空间上，最大威胁目标强度在其理想量

测集合的更新下，考虑到理想量测集合的生成条

件，并将式(12)代入式(14)，则其强度函数可表示为

Dth;kjk( ; )

¼
LTX
i=1

0BBBBB@
X
2 k( )

w
(i)
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³
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³
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(i)
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´
1CCCCCA

¢±
x
(i)
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根据式(15)可得更新强度函数为

Dth;kjk( ; ) ¼
LTX
i=1

w
(i)
th;kjk( )± (i)

th;kjk¡1
( ) (16)

其中，

w
(i)
th;kjk( ) = w

(i)
th;kjk¡1

¢
X
2 k( )

gk

³
zk( )j

(i)
th;kjk¡1

´
LTX
i=1

gk

³
k( )j

(i)
th;kjk¡1

´
w
(i)
th;kjk¡1

(17)

p0 p1

此外，选取Rényi散度作为评价函数，Rényi散
度是信息相对熵方法中用来描述两个概率分布之间信

息的差异，假设多目标的先验概率密度函数和后验

概率密度函数分别为 和 ，则Rényi散度可表示为

Dr(p0; p1) =
1

®¡ 1
lg
Z

p1(X)
®p0(X)

1¡®dX (18)

Ristic[8]依据近似多目标滤波器的统计假设条

件推导了Rényi散度的PHD表达式，即以多目标

1阶统计矩(PHD)表示多目标Rényi散度。此时，可

将评价函数写成式(19)形式

R( ) =
Z

Dkjk¡1( )d +
®

1¡ ®

Z
Dkjk( ; )d

¡ 1
1¡ ®

Z
Dkjk¡1( )

1¡®Dkjk( ; )
®d (19)

通过上述分析，得到威胁目标的预测强度函数

与更新强度函数的粒子近似表示，将式(12)和式

(16)代入式(19)，进而得到反映传感器控制前后威

胁目标信息增益的评价函数，即

Rth( ) =

Z LTX
i=1

w
(i)
th;kjk¡1± (i)

th;kjk¡1
( )d

+
®

1¡ ®

Z LTX
i=1

w
(i)
th;kjk( )± (i)

th;kjk¡1
( )d

¡ 1
1¡ ®

Z 0@ LTX
i=1

w
(i)
th;kjk¡1± (i)

th;kjk¡1
( )

1A1¡®

¢

0@ LTX
i=1

w
(i)
th;kjk( )± (i)

th;kjk¡1
( )

1A®

d (20)

最终，评价函数可写成

Rth( ) ¼
LTX
i=1

w
(i)
th;kjk¡1 +

®

1¡ ®

LTX
i=1

w
(i)
th;kjk( )

¡ 1
1¡ ®

LTX
i=1

³
w
(i)
th;kjk¡1́

1¡®³
w
(i)
th;kjk( )́

®

(21)

 

 
图 2 用来表示PHD的粒子云分布
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0 < ® < 1 ®

® = 0:5

其中， 。可调整参数 去强调两个分布拖

尾处的Rényi散度。为获取较好的收敛效果，本文

选用 进行后续的仿真实验，此时Rényi
散度等价于黑林格相似度(Hellinger affinity)。
3.3  更新强度函数及重采样

s;k

Zk 2 Zk Ck( ) =XLk¡1+Jk

j=1
'k;z

³
~
(j)
k

´
w
(j)
kjk¡1; 'k;z( )=pD;k( )gk( j )

依据式(21)确定传感器在新位置 接收到的

量测 ，对于每个观测值 ，计算

，

然后更新粒子权重得到

~w
(i)
kjk =

241¡ pD;k

³
~
(i)
k

´
+
X
2Zk

'k;z

³
~
(i)
k

´
·k + Ck( )

35
¢w(i)kjk¡1; i = 1; 2; ¢¢¢;Lk¡1+ Jk (22)

计算目标的估计数目：

N̂kjk =

Lk¡1+JkX
j=1

~w
(j)
kjk (23)

n³
~w
(i)
kjk

.
N̂kjk

´
; ~

(i)
k

oLk¡1+Jk

i=1n
w
(i)
kjk

.
N̂kjk;

(i)
k

oLk

i=1

N̂kjk

n
w
(i)
kjk ;

(i)
k

oLk

i=1

对归一化的粒子集 重

新采样，得到粒子集 ，并通过

对权值进行调整得到 。

4    仿真

4.1  传感器控制集合

k s;k =

[xs;k; ys;k]
T k + 1

Uk+1

如果 时刻传感器的实际控制位置为

，那么 时刻传感器所有可能出现的

位置集合 可表示为

Uk+1 = f(xs;k + (jvs;cT=NR) ¢ cos(l £ 2 =Nµ);

ys;k + (jvs;cT=NR) ¢ sin(l £ 2 =Nµ));

j = 1; 2; ¢¢¢;NR; l = 1; 2; ¢¢¢;Nµg (24)

NR = 2;Nµ = 8

vs;c

本文选用 ，则传感器的控制方

案共有17种(包含传感器处于静默状态)。 是传感

器自身的容许控制速度，取值为10 m/s。
4.2  场景

[¡ ; ]£
T= 1

pD;k= 0:98 pS;k= 0:99

¸ = 5

k0 = 500 m0 = 1250

设定监控区域为 [0, 1500 m]，并在该

区域中构造场景进行Monte Carlo仿真。  s为
量测采样周期，总共采样 5 0 次。检测概率

，目标存活概率 ，杂波是一个

泊松RFS，且在监控区域内服从平均数 的均

匀分布。单目标粒子采样数为500。设置TSM函数

的参数， , 。本文选用K-means

算法对强度的加权粒子集进行聚类。

另外，本文采用OSPA(Optimal SubPattern
Assignment)距离[16]评估多目标跟踪的性能。先给

X = f 1; 2; ¢¢¢ ; ng
Y= f 1; 2; ¢¢¢ ; mg

n · m

出其定义：设多目标状态集合为 ，

相应的状态估计集合为 ，若

，则OSPA距离定义为

¹d (c)p (X ;Y)

=

Ã
1
m

Ã
min
2 m

nX
i=1

d(c)
¡

i; (i)

¢p
+cp(m ¡ n)

!!1=p

(25)
¹d (c)( ; ) = min(c; k ¡ k ) m

f1; 2; ¢¢¢ ;mg n > m
¹d (c)p (Y;X) = ¹d (c)p (X ;Y) p ¸ 1

c > 0 c = p = 1

其中， , 表示所有

的排列构成的集合，如果 ，则

。距离阶次 ，截断系数

。实验中选取 40 m, 。

场景中目标轨迹均为近常速运动模型，共计出

现5个目标。状态转移密度为

f ( kj k¡1) = N ( k; k k¡1; k) (26)

其中，

k =

·
1 T
0 1

¸
­ 2; k = ¾2

v

·
T 2=2

T

¸
­ 2 (27)

­ d d£ d

¾v = 5

其中， 是Kronecker积， 代表 的单位阵，

 m/s2。

新生目标随机集服从泊松分布，其PHD为

°k( ) =

5X
i=1

w° ¢ N
³
; °

(i); °

´
(28)

w° = 0:1 °
(1) = [¡450; ¡450; 0; 0]T

°
(2) = [300;¡300; 0; 0]T °

(3) = [400; 300; 0; 0]T

°
(4) = [¡300; 200; 0; 0]T °

(5) = [300;¡200; 0; 0]T

° = diag
¡
[100; 100; 100; 100]T

¢
其 中 ， ,  ,

,  ,

, ,

。按式(28)所给定

的新生强度分布进行新生粒子采样。

对于距离方位跟踪(Range-Bearing Tracking,

RBT)，量测方程有式(29)形式

k =

2664
q
(xk ¡ xs;k)

2 + (yk ¡ ys;k)
2

tan¡1
µ

yk ¡ ys;k

x k ¡ xs;k

¶
3775+ k (29)

k » N (¢; 02£1;Rk)

Rk = diagf[¾2
r ; ¾µ

2]Tg ¾r = 5 ¾µ = ( =180)

量测噪声服从高斯分布，即 ,

,  m,  rad。

4.3  仿真实验

通过多目标距离方位跟踪(RBT)的仿真实验，

目标轨迹如图3所示，传感器的初始位置位于坐标

原点。

首先选择P-PHDF在设定的场景下进行多目标

跟踪实验。方案1是基于最大威胁度目标的传感器

控制方法。方案2是基于多目标整体的信息增益作

为评价函数进行的传感器控制。
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多目标跟踪效果如图4所示，在跟踪过程中，

依据多目标的运动态势(位置、速度和航向角)来评

估目标的威胁水平，并借助TSM函数来确立各个

时刻最大威胁目标(如图4中“+”所示)。从单次实

验对多目标RBT跟踪中的传感器控制轨迹(放大图

如图5所示)可以看出，在整个控制过程中，传感器

会依据最大威胁度目标控制前后所带来的信息增益

最大化为准则对传感器的位置进行调节，始终保证

并改进对威胁目标的跟踪估计水平。此外，因为各

个目标和传感器之间的相对运动和距离也在不断发

生变化，所以各目标的威胁水平也在时刻变化，伴

随着最大威胁度目标的转变，在整个跟踪过程中，

传感器会发生明显的机动控制作用去适应最大威胁

度目标及其概率密度的变化。最终获取能使威胁目

标跟踪性能达到最优的传感器控制方案。

同时，进行100次Monte Carlo (MC) 仿真实验，

两种控制方案的多目标状态估计的OSPA距离统计

如图6所示。可以看出，两种控制方案都有着不错

的跟踪性能，方案2的跟踪效果整体上要略优于方

案1。这是因为，方案2是在多目标整体信息增益最

大化的准则下，得到相应的传感器控制方案，目的

是要使多目标的整体跟踪性能达到最优，所以方案

2在OSPA统计量的评价上略优于方案1是不难理解的。

此外，图7给出了两种控制方案中仅对最大威

胁度目标状态估计的OSPA距离统计。可以看出，

方案1的跟踪效果大体上要优于方案2，这也验证

了，针对威胁度评估的传感器控制方法确实明确了

传感器的跟踪优先级。方案1依据传感器控制前后

最大威胁度目标所带来的信息增益最大化准则进行

传感器控制的决策，进而求解出适应于当前条件下

(基于实时多目标威胁评估)的最优传感器控制方案。

图8显示了多目标跟踪中基于威胁度评估的传

感器控制方案在100次MC仿真中所有传感器控制

的位置。可以看出，每次独立仿真实验中传感器的运

动轨迹都不大一致(受杂波和噪声的影响)，但是该轨

迹云仍能够充分呈现出仿真场景下多目标RBT中的

基于威胁度评估的传感器最优轨迹控制的总体趋势。

 

 
图 3 实际的目标轨迹

 

 
图 4 基于威胁评估的多目标整体跟踪效果

 

 
图 5 方案1中的传感器轨迹控制

 

 
图 6 多目标状态估计 OSPA 的比较

 

 
图 7 最大威胁度目标状态估计OSPA的比较
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5    结束语

本文的重点和创新点在于提出一种基于目标威

胁度评估的传感器控制策略。首先，基于目标运动

态势评估多目标威胁水平，并借助TSM函数选取

最大威胁度目标，利用强度粒子云(集合)的聚类结

果，提取威胁目标所对应的粒子云。进而在局部状

态空间上，依据Rényi散度的PHD表达式，求解出

最终的传感器控制方案。最后，通过仿真实验验证

算法的有效性。在今后的研究中，可以将本文的研

究思路推广到其他基于RFS的近似多目标滤波器，

去研究基于威胁评估的传感器控制方法，例如势概

率假设密度(Cardinalized PHD, CPHD)滤波器，

多伯努利(MBer)滤波器，以及带航迹标识的广义标

签多伯努利(Generalized Labeled Multi-Bernoulli,
GLMB)滤波器。
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